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微博用户兴趣主题抽取方法 
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【摘要】根据社交媒体短文本特征改进了词袋模型，利用特征之间的语义关系提出了语义表示模型，采用句子中特征先

后顺序构建了次序图模型，在此基础上引入时间因素，提出了基于Single-Pass算法的用户兴趣主题模型用于抽取微博用户关注

的话题。实验结果表明，该方法的FM、AA和F指标相比FSC-LDA方法分别提高了200.40%、46.50%、80.05%。 
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Abstract  The bag of word model is first improved according to the social media short text feature. The 

semantic representation model is then proposed by using semantic relations between features. The sequence 
diagram model can be constructed by using the sequence of features in the sentence. On the base of these, together 
with time factor, we propose a user interest topic mode based on Single-Pass to extract the topic of user’s attention. 
The experimental results show that the FM, AA and F of our method are increased by 200.40%, 46.50% and 
80.05%, respectively, compared with the latest method FSC-LDA. 
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随着大数据时代[1]的来临，微博作为一种融合

短信息、社交网络和传播媒体的工具和平台，吸引

了成千上万的用户[2]。微博具有流行性、及时性及

交互性等特点，在某种程度上反映了用户的兴趣。

由此衍生出新的商业应用及社会现象，如广告推

送[3,4]、网络舆情[5-9]等。 
为了充分挖掘社交媒体的价值，研究者们提出

了大量用户兴趣挖掘方法。其中，利用用户发表的

微博内容构建主题模型挖掘用户兴趣是一种常见方

法。文献[10]利用文本信息中的主题标签、用户行为

和时间来挖掘用户的短期和长期兴趣，从而进行个

性化主题推荐。文献[11]从时间、地点、情感、回帖

和关系等方面综合分析，揭示动态主题。文献[12-13]
利用LDA模型抽取用户兴趣特征，从而构建用户的

兴趣主题。文献[14]利用带有标签的LDA模型在

Twitter上推断用户兴趣的主题。文献[15]提出在微博

上利用改进的LDA模型(FSC-LDA)来监测热点话

题。文献[16]探究在社交媒体中利用高斯混合模型对

用户兴趣进行预测。 
但传统的基于主题的用户兴趣挖掘方法计算复

杂度高，在大规模数据上时效性差。因此本文提出

一种以Single-Pass[17]聚类算法为核心的用户兴趣主

题抽取方法来应对海量流式数据。Single-Pass算法在

话题发现与追踪方面使用范围广、适用性强，表现

出卓越的聚类性能，其流式数据载入的特性非常适

合大规模实时更新的社交媒体数据的分析。但传统

方法中将Single-Pass聚类算法与TF-IDF特征提取算

法结合的做法仅能处理长文本，对于特征稀疏的社

交媒体短文本数据适用性差。 
本文在向量空间模型的基础上，结合特征之间

的语义相关性和顺序关系，引入时间因素对用户兴

趣的影响，提出了基于Single-Pass算法的用户兴趣主

题模型，从而实时准确地对用户关注的话题信息进

行抽取。其中，特征提取包含3部分：1) 根据短文

本特征提出了改进的词袋模型 (improved bag of 
word, IBOW)；2) 利用特征之间的语义关系提出了
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语义表示模型(Word2Vec, W2V)；3) 采用句子的顺

序关系提出了次序图模型(sequence diagram model, 
SDM)。在此基础上综合考虑IBOW、W2V和SDM来

提高Single-Pass的聚类效果。实验结果表明本文方法

的FM、AA和F指标相比方法FSC-LDA分别提高了

200.40%、46.50%、80.05%。综上，本文提出的微

博用户兴趣主题抽取方法能有效地挖掘用户的兴趣。 

1  基于Single-Pass算法的用户兴趣主 
题模型 
兴趣主题抽取的目的是提取微博用户关注的话

题。但微博数据量大、话题数量不确定、传统的主

题模型方法难以实现高效实时的兴趣挖掘。因此，

本文采用流式数据的经典聚类算法Single-Pass抽取

用户关注的话题。此外，为了更好地应对社交媒体

中的短文本数据，本文对文本表示与特征提取、文

本相似度计算、质心更新等方面进行了改进，从而

提高聚类效果。基于Single-Pass算法的用户兴趣主题

模型主要包括数据预处理、文本表示与特征提取、

文本相似性评估以及主题构建这4个步骤。 
1.1  数据预处理 

微博数据格式繁杂多样，具有很强的噪声干扰，

在进行用户兴趣挖掘之前需要对微博数据进行加工

处理。预处理过程包括：过滤与主题语义无关的信

息，分词并对部分特征词进行过滤。 
原始微博数据中很多与主题语义无关的信息需

要过滤，比如超链接URL。另外，“^_”、“！！”、“www.” 
等大量的符号字符也需要清理过滤，否则对后面的

特征词提取与文本表示将造成严重的噪声干扰。 
在微博文本内容进行分词过程中，需要建立中

英文的停用词词典文件，对停用词进行过滤，对特

征进行降维处理。因此对微博内容进行停用词的处

理，能够降低特征信息的维度及停用词带来的噪声

影响。 
1.2  文本表示与特征提取 

文本表示模型是指从文本中抽取相应特征来描

述文本内容的方式，特征可以是字、词、短语等形

成的向量、树等结构。文本表示主要有布尔模型[18]、

概率模型[19]、语言模型[20]、向量空间模型[21]等。定

义不同的特征权重计算方法与相似度计算方法，是

文本表示模型的核心。 
向量空间模型[21]是目前文本表示使用最多的模

型之一。向量空间模型基于词袋思想，将文本表示

为特征集合从而实现用向量表示文本。向量空间模

型中存在两个理论上的假设，一个是特征之间的相

对独立性，另一个是特征之间的无序性，这两个假

设是对非结构化文本数据的一种简化。本文在向量

空间模型的基础上，考虑特征之间的语义相关性和

特征之间的顺序关系，改进文本表示。 
微博内容属于短文本，经过数据预处理后得到

的特征词较少。因此，不需要进行降维处理，可直

接把微博内容预处理后得到的所有词作为该篇微博

的特征词。 
特征词权重计算一般采用经典的TF-IDF算法[21]。

TF-IDF算法综合考虑了词在文本中的代表性以及区

分度。词在文档中出现的次数越多，说明该词对文

本的中心思想表达所做的贡献越大，越具有代表性。

而逆文本频率越大，说明该词在很多篇文档中都出

现过，越没有区分度。具体采用下式计算： 

2

tf( , ) log 0.01
df ( , )

( , )

tf ( , ) log 0.01
df ( , )w d

Nw d
w D

W w d
Nw d
w D∈

⎛ ⎞
× +⎜ ⎟

⎝ ⎠=
⎧ ⎫⎛ ⎞

+⎨ ⎬⎜ ⎟
⎝ ⎠⎩ ⎭

∑
 

(1) 
式中， tf( , )w d 表示词w在文档d中出现的次数；

df( , )w D 表示词w在文档集D中出现的文档数；N表示

文档总数，数值0.01表示对log0的处理。 
但在实际应用中，词在文本中表现出的不同性

质对文本主题的表达具有不同的贡献，因此本文在

传统TF-IDF算法基础上，考虑词性、文本归一化处

理以及微博短文本的特征，对传统的的TF-IDF算法

进行了改进，得到改进的词袋模型(IBOW)。短文本

长度短，特征词之间的频数差异小，很难看出哪些

特征词更重要。传统TF-IDF算法针对特征词出现在

大部分长文本中，表示该特征越没有区分度，会做

惩罚处理。而短文本中是基于每个特征词出现在大

部分文档中，说明这个特征词越重要，越能体现用

户的主题特征。因此，在IBOW中增加了一个鼓励权 

重
df( , )

0.01
w D

N +
，其计算公式如下： 

2
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df ( , )tf ( , ) log 0.01
df ( , ) 0.01

df ( , )tf ( , ) log 0.01
df ( , ) 0.01w d

W w d

N w Dw d
w D N

N w Dw d
w D N

λ

λ
∈
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式中，特征词w在文档d中词性加权系数λ 定义为： 
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词 为命名实体

词 为其他名词或者动词

其他

     (3) 

由此，在IBOW中利用式(2)可获得每条微博内容

的特征词 1 2, , , mw w w 对应的权重 1 2wt , wt , , wtm ，

每条微博内容文本 id 按照向量空间模型可表示为： 

1, 1 2(wt , wt , , wt )
id m=V           (4) 

在向量空间模型的基础上，本文还考虑了特征

之间的语义相关性。利用Google的Word2Vec[22-23]模

型(W2V)建立词间的语义关系。该模型采用三层神

经网络进行构建，将单词映射到向量空间上进行表

示。由此，利用W2V模型可将每条微博内容特征词

映射成向量 1 2, , , mv v v ，得到每条微博内容文本 id
的语义表示模型： 

2, 1 2( , , , )
id m=V v v v            (5) 

式中， ,1 ,2 ,( , , , )j j j j nP P P=v 。 

为了更准确地描述语义，本文还利用句子出现

的先后关系构建了次序图模型(SDM)。该模型对用

户所有微博内容中的每条信息进行断句处理，形成

一个以句子为分析单元的集合。对于集合中的每个

句子，首先提取句子特征(词或者字)，并将句子转化

为特征序列。然后，对句子内部出现的特征，依照

先后顺序两两之间连接一条边。边的权重为特征在

同一个句子内部共现的频率。通过以上处理，可以

构成一个以特征为节点，特征间共现频率为权重的

次序图模型。由此，SDM模型可用一个三元组

G=( 3V ,E, 3W )表示，其各项含义如下： 

3 ( )V G ：次序图模型的非空有限结点集合。结点

集合 { }3 1 2( ) , , , mV G w w w= ，其中每个结点对应于一

个特征词项。 
E(G)：次序图模型的有向边集合，表示结点的

有序对。 

3 ( )W G ：次序图模型边的权重集合 3 ( )W G =  
{ }1 2gt ,gt , ,gt t ，其中 gt i 为有向边的权重，与特征

间共现频率有关。 
1.3  文本相似性评估 

传统文本表示模型大多基于向量空间模型，相

似度计算一般采用欧式距离、余弦相似度以及杰卡

德(Jaccard)相似度等算法。本文在向量空间模型上，

结合语义表示模型和次序图模型提出了一种混合模

型。在此基础上，定义了一种混合相似度计算方法。

文档 id 和文档 jd 的相似度采用下式计算： 

1

2 3

Sim( , ) Sim ( , )

Sim ( , ) (1 )Sim ( , )
i j V i j

V i j V i j

d d d d

d d d d

α

β α β

= +

+ − −
      (6) 

式中，α 、 β 为权重调节参数 0 + 1α β≤ ≤ ，用于

调节3个模型在混合相似度计算中的重要程度。

1
Sim ( , )V i jd d 表示两个文档 id 和 jd 基于改进词袋模

型(IBOW)上的相似度；
2

Sim ( , )V i jd d 为基于语义表

示模型(W2V)的相似度；
3

Sim ( , )V i jd d 为基于次序图

模型(SDM)的相似度。 

1
Sim ( , )V i jd d 采用余弦相似性公式计算： 

1

, ,
k 1

2 2
, ,

1 1

|wt wt |
Sim ( , ) = 

wt wt

i j

i j

m

k d k d

V i j m m

k d k d
k k

d d =

= =

×

×

∑

∑ ∑
    (7) 

式中， ,wt
ik d 表示特征词 kw 在文档 id 中的权重；

,wt
jk d 表示特征词 kw 在文档 jd 中的权重。 
本文将每个文档中所有的特征向量的算术平均

作为该文档的中心向量。因此得到文档 id 和 jd 的中

心向量： 

,1 ,2 ,
1

2, 1, 2, ,

,1 ,2 ,
1

2, 1, 2, ,

( , , , )
(VC ,VC , ,VC )

( , , , )
(VC ,VC , ,VC )

i i i i

j j j j

m

k k k n
k

d d d n d

m

k k k n
k

d d d n d

P P P

m

P P P

m

=

=

⎧
⎪
⎪ ′ = =
⎪
⎨
⎪ ′ ′ ′
⎪

′ = =⎪⎩

∑

∑

V

V

  (8) 

根据文档 id 和 jd 的中心向量，采用余弦公式计

算两个文档 id 和 jd 的相似度： 

2

, ,
1

2 2
, ,

1 1

| VC VC |
Sim ( , ) = 

VC VC

i j

i j

n

k d k d
k

V i j n n

k d k d
k k

d d =

= =

×

×

∑

∑ ∑
   (9) 

杰卡德(Jaccard)相似度
3

Sim ( , )V i jd d 主要用于衡

量个体间共同具有的特征是否一致。假设由文档 id
和 jd 建 立 两 个 次 序 图 结 构 3 3( , , )i i i iG V E W= 和

3 3( , , )j j j jG V E W= ，则文档 id 和 jd 的相似性采用下

式计算： 

3

3 3

3 3 3 3

3 3

3 3

Sim ( , ) = 

0

1.0 | | | |

| |
otherwise

| |

V i j

i j

i j i j

i j

i j

d d

W W

k W W W W

k W W
W W

= ∅⎧
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎩

≥

∩
∩ ∪

∩
∪

  (10) 

式中，k是可调节参数，在实际运用中取值为3获取

最佳效果。可调参数k实际上弱化了双方的差异，同

时放大了双方的共同特征，这在一定程度上改善了

微博数据稀疏的问题。 
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另外，如果两条微博之间的时间跨度越大，属

于同一个话题的可能性越低，因此，本文引入时间

衰减指数，对式(6)进行修正得到： 
|time time |

365Sim ( , ) Sim( , )e
i j

i j i jd d d d
−

−
′ =      (11) 

式中，
1

365
− 为衰减系数，

|time time |
365e
i j−

−
表示随时间衰

减程度； timei 和 time j 分别为文档 id 和 jd 发布的时 

间。两条微博的相似度按照时间间隔呈指数衰减，

符合实际规律：当时间间隔不大时，相似度衰减缓

慢；当时间间隔逐渐增加时，相似度会加速衰减，

最后接近0。 
1.4  主题构建 

本文选用Single-Pass聚类算法为核心构建微博

用户主题模型，以便能更好地处理互联网中的大规

模、非结构化、按时间顺序组织的微博数据。 
Single-Pass算法[17]是单通道聚类算法，是流式

数据的经典聚类算法。针对依次到达的流式数据，

该算法按照数据到达的次序每次只处理一条数据，

计算数据与当前所有类的相似程度，将该数据划分

到最大相似度的类中或者以该数据为基础创建一个

新的类，从而实现流式数据的增量和动态聚类。 
通常情况下，Single-Pass聚类算法与TF-IDF特

征提取算法结合可以很好地处理长文本聚类，但这

种策略不适合特征稀疏的微博短文本数据。因此，

本文采用改进的词袋模型(IBOW)、语义表示模型

(W2V)与次序图模型(SDM)的组合模型进行文本特

征提取与表示，利用式(6)和式(11)进行文本相似度

计算。此外，传统方法在聚类过程中需要迭代更新

中心向量。但微博短文本数据的特征稀疏，每次迭

代更新会造成中心向量很大的偏移，导致聚类效果

不佳。而本文使用的Single-Pass聚类只需设置类簇的

中心向量(包括词袋中心向量、语义中心向量和次序

中心向量3个维度)，以增量的方式进行聚类。其高

效性特别适合处理互联网环境中大规模数据。并且，

通过更改聚类融合阈值θ 还可以控制获取不同粒度

的话题。 
用户 iU 在时间段 jT 发布和转发的m条微博信

息： Vec 1 2Weibo {weibo , weibo , , weibo }m= " 。通过兴

趣 主 题 抽 取 得 到 该 用 户 关 注 的 s 个 话 题 ：

Vec 1 2Topic {topic , topic , , topic }s= " 。则每个话题

topici 的兴趣度被定义为： 

| |

topic | |

count(topic ) e
IS

e

i

i j

i i

i j

t ti

t T

t t

t T

m
μ

μ

− −

∈

− −

∈

×

=
∑

∑
      (12) 

式中， topicIS
i
表示关于话题 topici 的兴趣度值；

count(topic )i 代表用户 iU 在 it 时刻发表关于话题

topici 的微博条数； μ 表示衰减因子；t表示当前计

算时间；
count(topic )i

m
表示用户在 it 时刻发表的该类

话题的微博数目占发布总信息比例； | |e it tμ− − 表示对

于话题 topici 兴趣度的衰减程度。 

用户的兴趣主题可进一步表示为： 

{ }1 2

Vec

1 topic 2 topic topic

Topic

topic , IS , topic , IS , , topic , IS
ss

′ =

"
 

 (13) 
因此，用户 iU 在时间段 jT 的兴趣主题向量可以

表示为： 
,topic Vec Vec(Weibo ,Topic , )i jT′=U       (14) 

2  实验结果与讨论 
2.1  实验数据 

本文实验数据来源于数据堂提供的微博数据[24]，

其中包含63 641个新浪微博用户信息，84 168条在

2014-05-03-2014-05-11期间12个人工标注主题的微

博信息语料库。简单统计信息如表1所示。 

表1  微博数据信息 

话题 微博数量/条 属性数/个 

魅族 3 263 121 708 

小米 11 569 498 859 

火箭队 6 364 237 101 

林书豪 1 514 62 291 

恒大 8 080 319 148 

韩剧 7 515 314 090 

雾霾 5 955 260 380 

房价 8 935 447 107 

同桌的你 10 886 479 905 

公务员 7 572 369 795 

贪官 6 835 320 782 

转基因 5 625 272 655 

 
2.2  实验评估指标 

文本聚类按照聚类评价指标可以分为基于人工

判定的指标和基于目标函数的指标[25]。由于实验数

据集是带主题标签的，所以本文使用Fowlkes and 
Mallows指标(FM)[26]、平均准确率(AA)[27-28]以及类F
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值[25,29]这些人工判定的指标对模型进行评估。设真

实主题标签集 { }1 2, , , sP P P P= " ，算法聚类结果集

{ }1 2, , , mC C C C= " ，其中 iP 和 iC 表示一个类簇，s
不一定等于m。任意两个文本 ( , )i jd d 的实际类别和

预测类别为下列4种情况之一：(实际同类，预测同

类)、(实际不同类，预测同类)、(实际同类，预测不

同类)、(实际不同类，预测不同类)，语料库中各种

情况对应的数量分别为a、b、c、d。 
由此，FM指标为： 

FM a a
a b a c

=
+ +

             (15) 

平均准确率AA定义为积极准确率(PA)[27-28]与

消极准确率(NA)[27-28]的算术平均值： 

PA a
a c

=
+

                (16) 

NA d
b d

=
+

                (17) 

     PA NAAA
2
+

=               (18) 

对任何带标签的主题 jP 和聚类簇 iC ： 
| |

Precision( , )
| |
j i

j i
i

P C aP C
C a b

= =
+

∩
     (19) 

| |
Recall( , )

| |
j i

j i
j

P C aP C
P a c

= =
+

∩
       (20) 

( , )

2 Precision( , ) Recall( , )
Precision( , ) Recall( , )

j i

j i j i

j i j i

F P C

P C P C
P C P C

=

× ×

+

      (21) 

对于每个带标签的主题 jP ： 

{ }
1,2, ,

( ) ( , )maxj j i
i m

F P F P C
=

=
"

        (22) 

则最终的F值为 

1

1

| P | (P )

| P |

s

j j
j

s

j
j

F
F =

=

×
=

∑

∑
。          (23) 

式(19)～(23)是计算基于人工标注类F值的系列公

式。式(23)表明可以通过评价全局所有的带主题标签

类来评价整个聚类结果。 
AA指标综合考虑了积极准确率和消极准确率，

在实际应用中可以起到一定的作用；而FM和F值指

标对聚类结果优劣的整体区分能力比较强[25]。 
2.3  实验结果 

为了验证本文提出的改进的词袋模型(IBOW)、
语义表示模型(W2V)以及次序图模型(SDM)的聚类

效果，本文构建了几个相关组合模型进行有效性分

析，具体结果如表2所示。 
1) 几种相关组合模型的参数配置 
在第1组模型中，仅仅利用IBOW对兴趣主题进

行抽取，体现在式(7)中 1α = ， 0β = 。在第2组模型

中，仅仅利用W2V对兴趣主题进行抽取，体现在式

(7)中 0α = ， 1β = 。在第3组模型中，仅仅利用SDM
对兴趣主题进行抽取，体现在式(7)中 0α = ， 0β = 。

3组模型中的各项聚类的评价指标FM、AA、F的结

果如表3所示。 

表2  几种相关组合模型 

组号 模型 模型说明 

1 IBOW 
仅仅考虑改进的词袋模型对微博进行文本表示和

相似度计算 

2 W2V 
仅仅考虑特征之间的语义对微博进行文本表示和

相似度计算 

3 SDM 
仅仅考虑特征之间的顺序对微博进行文本表示和

相似度计算 

4 IBOW+W2V
在改进的词袋模型的基础上，考虑特征之间的语义

相关性对微博进行文本表示和相似度计算 

5 IBOW+SDM
在改进的词袋模型的基础上，考虑特征之间的顺序

关系对微博进行文本表示和相似度计算。 

6 W2V+SDM
仅仅考虑特征之间的语义相关性和顺序关系对微

博进行文本表示和相似度计算。 

7 
IBOW+W2V+

SDM 

在改进的词袋模型的基础上，综合考虑特征之间的

语义相关性和顺序关系对微博进行文本表示和相

似度计算。 

表3  IBOW、W2V、SDM的聚类效果对比 

模型 FM AA F 

IBOW 0.180 0.517 0.287 

W2V 0.710 0.741 0.674 

SDM 0.136 0.509 0.202 

 
在第4组模型中，结合IBOW和SDM对兴趣主题

进行抽取，体现在式(7)中需要满足 0β = 。通过一

组实验来观察参数 [0.1,1)α ∈ 对各项指标值 ( )φ α 的

影响，实验结果如图1a所示。从图1a中可以看出，

随着α 的增加，指标AA波动不大，因此α 的变化对

聚类指标AA影响不大。当 0.9α = 时，聚类指标FM、

AA、F都达到最优值。因此IBOW与SDM组合的最

优参数设置为 0.9, 0α β= = 。 
在第5组模型中，结合IBOW和W2V对兴趣主题

进 行 抽 取 ， 体 现 在 式 (7) 中 需 要 满 足

1( , 0,1)α β α β+ = ≠ 。通过一组实验来观察参数

[0.1,1)α ∈ 对各项指标值 ( )φ α 的影响，实验结果如

图1b所示。从图1b可以看出，当 0.1α = 和 0.7α = 时，

聚类的FM、AA、F指标具有明显的效果。进一步分

析可以得到，在 0.1α = 时，指标FM的值比 0.7α = 时
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FM值高，但是当 0.7α = 时，具有更好的AA和F指
标。综合考虑，当 0.7α = 时，具有最优的聚类效果。

IBOW与W2V组合的最优参数设置为 0.7α = ，

0.3β = 。 

α 
a. IBOW+SDM 

φ 
(α

) 

0.35 

0.40 

0.45 

0.50 

0.20 

0.25 

0.30 

0.15 

0.15 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

F 

FM
AA

 

α 
b. IBOW+W2V 

φ 
(α

) 

0.60 

0.65 

0.70 

0.75 

0.45 

0.50 

0.55 

0.40 

0.35 
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

F 

FM 
AA 

 

β 
c. W2V+SDM 

φ 
(β

) 0.5 

0.6 

0.7 

0.8 

0.2 

0.3 

0.4 

0.1 
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

F

FM
AA

 
图1  两两组合模型的各项聚类指标对比 

在第6组模型中，结合W2V和SDM对兴趣主题

进行抽取，体现在式(7)中需要满足 0α = 。通过一

组实验来观察参数 [0.1,1)β ∈ 对各项指标值的影响，

实验结果如图1c所示。从图1c可以看出，随着 β 的

增加，各项指标FM、AA、F先增后减再增，当 0.9β =
时，聚类指标FM、AA、F都达到最优值。因此W2V
与SDM组合的最优参数设置为 0α = ， 0.9β = 。 

在最后一组模型中，在IBOW的基础上，结合

W2V和SDM对兴趣主题进行抽取，体现在式(7)中需

要满足 1α β+ < 。通过一组实验，分析聚类的各项

指标FM、AA、F随着 ,α β 的变化情况，其中

, [0.1,0.9]α β ∈ ，实验结果如图2所示。从图2a和2b
可以看出，当 [0.2,0.6], 0.3α β∈ = 时，该模型的AA
指标和F指标是白色区域并且达到最优。从图2c可以

看出，当 [0.2,0.3], 0.3α β∈ = 时，该模型的FM指标

是白色区域并且达到最优。综合考虑，IBOW+W2V+ 
SDM模型的最优参数取为 0.2α = ， 0.3β = 。 

 

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
0.1
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   图2  IBOW+W2V+SDM模型的FM、AA、F指标 
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2) 不同阈值下各项聚类指标对比实验 
保持IBOW+W2V+SDM模型的最优参数配置

0.2, 0.3α β= = ，通过实验分析不同聚类融合条件阈

值 [0,1)θ ∈ 下的各项指标情况，实验结果如图3所示。

从图3可以看出，当θ 从0.0逐渐增加到0.1时，各项

聚类指标达到最大值，聚类效果达到最优，之后随

着θ 的增加各项聚类指标逐渐降低，这是因为随着

θ 的增加，聚类融合条件更严格，形成新话题的个

数增加，而有效地类簇降低，导致整体聚类效果变差。 

θ 

φ 
(θ

 ) 

0.5 

0.6 

0.7 

0.8 

0.2 

0.3 

0.4 

0.0 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

F

FM
AA

0.1 

 
      图3  不同阈值下各项聚类指标对比 

3) 不同模型的对比 
对7个不同模型做进一步比较分析，将每个模型

的最好情况整理到一起，所得结果如图4所示。可以

看出，IBOW+W2V+SDM模型的各项指标均具有最

好的效果。其他组合模型中只要有W2V的加入，最

后得到的结果都会更好，因此W2V在短文本的文本

表示模型和相似度计算方面具有重要的作用。此外，

IBOW+W2V+SDM模型在微博的兴趣主题抽取方面

具有最佳的效果。 
在Single-Pass聚类算法中，分为有质心更新和无

质心更新两种情况，本文的主题抽取方法采用的是

无质心更新的Single-Pass算法。并且与最新的方法

FSC-LDA[15]进行了对比，具体的实验结果如表4
所示。 

从表4可以得到，IBOW能够在一定程度上提高

聚类的各项指标。同时采用无质心更新能够得到更

好的聚类效果。IBOW的FM、AA和F等聚类指标相

比BOW分别提高了66.70%、2.17%和100.20%；

IBOW+W2V+SDM(有质心更新)的FM、AA和F相比

BOW分别提高了400.65%、26.28%和300.15%；

IBOW+W2V+SDM(无质心更新)的FM、AA和F相比

BOW分别提高了500.79%、53.75%和400.21%。本文

基于Single-Pass算法的用户兴趣主题模型的FM、AA
和F相比最新方法FSC-LDA分别提高了200.40%、

46.50%、80.05%。 

聚
类

指
标
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图4  不同模型下各项聚类指标对比 

表4  模型的聚类效果比较 

模型 FM AA F 

BOW 0.108 0.506 0.142 

IBOW 0.180 0.517 0.287 

FSC-LDA 0.244 0.531 0.411 

IBOW+W2V+SDM(有质心更新) 0.547 0.639 0.589 

IBOW+W2V+SDM(无质心更新) 0.733 0.778 0.740 

3  结 束 语 
本文提出了一种微博用户兴趣主题抽取模型用

于挖掘用户的兴趣。在该模型中提出了基于微博短

文本特征的IBOW模型，基于语义关系的W2V模型，

基于句子的顺序关系的SDM模型，综合考虑IBOW、

W2V和SDM提取的特征，利用Single-Pass进行聚类，

从而对用户兴趣进行准确的提取和更新。实验结果

表明本文模型相比FSC-LDA方法具有更好的效果。 
本文发现在IBOW+W2V模型和W2V+SDM模

型中，各项聚类指标随着参数存在抖动现象，其原

因有待进一步分析研究。下一步工作将考虑IBOW、

W2V与SDM的组合与其他聚类算法进行融合的研

究与应用。 
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